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摘要　针对传统重建算法对火焰重建精度低、重建速度慢的问题,提出了基于正则先验的全变差代数迭代

(ARTTV)算法,以提高对称与非对称火焰的重建精度.同时,为了提高重建速度,建立了基于“ARTTVＧ粒子群算

法(PSO)内核”的极限学习机(ELM)神经网络,该神经网络具有与迭代算法近乎相同的重建能力,同时又具有超过

迭代算法约３００倍的重建速度.
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１　引　　言

燃烧诊断技术的发展是影响动力装置热工性能

和大型炉窑加热性能的关键因素.现有的检测技术

主要有相干反斯托克斯拉曼光谱法[１](CARS)、激
光诱导炽光法[２](LII)和激光荧光光谱法[３](LIF),
这些检测技术虽然能够实现对火焰的测量,但由于

这些技术所依托的设备成本高昂、空间布置困难,无
法在工业实际测量中得到广泛推广.

近年来,层析重建技术以其良好的重建能力已

经在医学成 像[４]、燃 烧 温 度 诊 断[５]、吸 收 光 谱 测

量[６]、电容层析测量[７]、电阻层析成像[８]等领域得到

了一定发展,获得了学者们的广泛关注.辐射层析

方法的优点是结构简单、成本低廉、可进行三维

(３D)实时在线测量.但是,受限于传统重建算法所

面临的计算精度和计算速度难以权衡的问题,层析

重建技术在实际生产中的应用依然面临很多困难.
用主流算法反演火焰目标时,Tikhonov正则化
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算法[９]和LSQR(leastsquaresQRdecomposition)
算法[１０]虽然计算速度较快,但对非对称对象难以实

现高精度测量,且对噪声的抑制能力较弱.以迭代

计算为代表的代数迭代算法[１１](ART)虽然能够保

证反演精度,但大量的迭代计算严重延长了重建时

间,导致其无法在工业中进行实时测量.从本质上

来说,这是算法在重建精度和重建速度上的权衡问

题.近年来,为了探求重建算法在精度上的进一步提

高,Sidky等[１２]提出了基于正则先验的全变差快速代

数迭代(ARTTV)算法,该算法在稀疏角度下对非对

称对象的测量可以达到较高的精度.Cai等[１３]利用

基于TV(totalvariation)平滑的RART(regularization
ofART)算法进行了非轴对称火焰的重建研究,结果

表明:在附加５％高斯噪声的条件下,该算法依然可

以获得相对误差为５．３８％的重建结果.Zhang等[１４]

利用全变分最小化方法改善了不完全投影下的目标

火焰的重建精度.从上述研究工作中可以发现:

ARTTV算法能够在ART算法的基础上进一步利用

目标物理场的稀疏信息提升反演精度.
为了解决重建算法精度和速度的双重问题,本

文分两步走:第一步,提出一种基于正则先验的

ARTTV 算 法,其 火 焰 物 理 场 的 先 验 信 息 通 过

LSQR算法预先获得,正则因子通过粒子群(PSO)
算法全局寻优获得,正则参数的最优化求解提升了

ARTTV算法输出的鲁棒性和精确性;第二步,为了

解决算法重建速度慢的问题,提出利用极限学习机

(ELM)神经网络[１５]的非线性拟合能力来近似逼近

ARTTVＧPSO算法,借助ELM 的高效计算间接实

现快速反演.２０１５年,Liu等[１６]提出了一种基于

ELM和Landweber迭代的算法完成了电容层析成

像.２０１８年,Yu等[１７]通过给定虚拟火焰样本的方

法验证了ELM神经网络对多峰分布型火焰的反演

效果.但是,上述研究依然没有解决ELM 神经网

络对检测目标训练样本的采集问题.如果不提供高

精度的样本数据或样本质量较差,ELM神经网络本

身是无法解决辐射反问题的,也无法解决大型稀疏

矩阵 的 不 适 定 问 题.基 于 以 上 情 况,本 文 将

ARTTVＧPSO作为ELM 神经网络的“处理内核”,
以达到重建能力 “移植”的目的,最终实现重建速度

的大幅提升.

２　理论与方法

２．１　火焰边界强度投影方程

具有辐射特性的烟黑颗粒在火焰中沿射线方向

可以发射辐射能,利用电荷耦合器件(CCD)传感器

获得该辐射能后,就能够通过重建算法获得火焰断

层截面内的辐射源项分布、温度分布、烟黑体积分数

分布,投影重建过程示意图如图１所示.由于碳氢

火焰生成的烟黑颗粒的粒径尺度为纳米级,在３８０~
７８０nm可见光波长范围内,其内部吸收和散射可以

忽略[１８Ｇ１９].在指定的多个谱线下,沿任意投影方向

的光强积分值,即边界处光谱仪获得的单色辐射强

度Bλ 可以表示为

Bλ ＝∫
l１

l０

kλ(l)Ibλ(l)dl, (１)

式中:Bλ 为火焰边界处通过光谱传感器采集得到的

光谱辐射强度;kλ 为颗粒吸收系数;l为N×N 计

算域内的积分(起始)路径,N 为计算域边长的网格

数量;Ibλ为黑体光谱辐射强度;λ 为对应的波长谱

线;l０和l１为入射光强与计算域相交的起始点和终

点.若传感器为CCD,则(１)式需要在特定红(R)/
绿(G)/蓝(B)谱带下积分,以获得特定谱带范围的

辐射强度.(１)式可转化为矩阵乘积的形式,即

Bλ ＝AHλ, (２)
式中:A 为投影系数矩阵,A 中的任意元素表示的是

对应网格中的元素对边界积分投影的贡献,而元素

的大小则定义为射线与网格两个交点的线段长度;

Hλ 为对应谱线λ 下的本地辐射源项.由于每条射

线穿过整个计算域时仅与几个网格有交集,因此矩

阵A 实际上是大型稀疏矩阵,需要运用不适定矩阵

求解算法才能获得合理的反演结果.

图１ 辐射投影重建示意图

Fig．１ Diagramofradiationprojectionreconstruction

２．２　ARTTV算法

最早 在２０世 纪７０年 代 Gordon等[２０]就 将

ART引入到了图像重建领域.其基本思想是:给定

一个初值,再将所得到的投影残差沿其射线方向逐

一进行逆向反投影,同时不断地校正图像函数值,直

１０１２００２Ｇ２
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到满足迭代终止条件,其所遵循的公式为

fk ＝fk－１＋βMT
i
pi－Mifk－１

MiMT
i

, (３)

式中:fk 为第k 次的迭代值,当方形计算域边长为

n 时,fk∈n２×１;β 为松弛因子,选取０．８５;k 为当

前迭代次数;Mi 为第m 个投影角度下对应投影系

数矩阵A 中的第i行元素;MT
i 为Mi 的转置,其中,

i≤n,Mi∈１×n２;pi 为边界辐射强度列向量中的

第i个元素,为标量.但是,当对投影数据在有限角

度(稀疏角度)条件下采样时,即使增加迭代次数也

无法得到满足精度要求的结果.因此,需要利用先

验信息来提高重建精度.
全变分稀疏最小化方法可以利用相邻区域内物

理量的梯度信息,其实现思想是:在满足积分投影方

程的前提下,寻找(３)式的最小稀疏解的过程[２１],即
min‖f‖TV　s．t．　Af＝B, (４)

式中:A 为投影系数矩阵,A∈n×n２;B 为边界投影

强度列向量,B∈mn×１.由于(４)式为非凸优化问

题,难以求解,通常需要将TV范数转化为L２范数

并通过最速下降法来寻优求解.同时,需要引入一

个很小的正数ε,以防对VTV(f)求导后产生无穷大

的错误,取ε＝１×１０－６.VTV(f)表达式为

VTV(f)＝∑
s,t

(|fs,t－fs－１,t|＋|fs,t－fs,t－１|)≈

∑
s,t

(fs,t－fs－１,t)２＋(fs,t－fs,t－１)２＋ε,

(５)
式中:fs,t为矩阵中索引号为(s,t)的单元格内的具

体数值;s,t为计算域离散网格的索引编号.(５)式
的物理意义是:通过搜索待求未知量f 在相邻各元

素的四方向梯度全局最小值,将其作为先验条件约

束整个ART的迭代过程.

２．３　基于正则先验的ARTTV算法

传统的ARTTV算法将ART算法每一次迭代

的反演结果作为TV计算的初值,再通过最速下降

法[２２]获得梯度稀疏极值,再由 ART进行循环迭代

计算,此重建过程并没有受被测目标先验信息的指

导.为此,利用 LSQR方法,将求解得到的“预结

论”作为先验信息,并将ART算法每一步迭代值与

先验信息的差值作为 TV最小稀疏运算的迭代变

量,该差值矩阵即为迭代过程的正则约束项.TV
迭代变量fTV的表达式为

fTV＝fART＋α|fART－Mz|, (６)
式中:||为取正值操作;fART为ART算法输出的原

始计算值;Mz 为用LSQR算法获得的目标辐射场

的先验信息,LSQR算法的实现方法详见文献[２３];

α为正则因子,控制先验信息对目标方程的权重关

系.由此,ARTTV 先验正则化算法的迭代变量

fiter为

fiter＝argmin(fTV)＝
argmin(fART＋α|fART－Mz|). (７)

２．４　PSO对正则参数寻优

上文提到的正则化因子在迭代过程中起到了控

制正则项权重的作用,非最优正则因子会影响重建

精度,因此本文提出利用PSO算法的全局寻优能力

来获得正则因子的最优解.PSO算法是一种根据

鸟类觅食概念产生的群优化参数搜索方法,在PSO
算法中将每个粒子的位置作为未知量,在搜索域中

的粒子速度通过个体最优位置和全局最优位置的变

化不断地被更新.对于标准PSO算法[２４],粒子速

度voj和位置xoj的迭代公式为

voj(t＋１)＝ψvoj(t)＋c１r１[poj(t)－xoj(t)]＋
c２r２[pg(t)－xoj(t)]

xoj(t＋１)＝xoj(t)＋voj(t＋１), (８)
式中:t为迭代次数,下标o表示第o个种群;下标j
表示第j次迭代;ψ 为速度权重因子;r１和r２为(０~
１)内的随机数;c１和c２为学习因子,分别控制每个粒

子朝着本地和全局最优方向移动的程度,通常取值

范围为１~２,这里取c１＝１．５,c２＝１．８;poj为本地最

佳位置;pg为全局最佳位置.
利用PSO算法估计正则因子的步骤如下:

１)初始化颗粒种群规模S、初始计算参数和学

习因子,即S＝６０,寻优范围为０~１０,最大搜索速

度为S/５.
２)计算目标方程的值,并更新颗粒位置.目标

方程R 为

R＝
１
SQ∑

SQ

r＝１

[Bλ(r)－Bλ,mea(r)]２, (９)

式中:Q 为波长数量;Bλ 为边界光强的计算值;

Bλ,mea为通过CCD传感器获得的实测值或边界投影

积分计算值[根据(１)式];r为每个波长下所有种群

粒子的索引.

３)PSO算法每次通过比较目标方程的最优值

来更新最佳正则化因子.如果计算已达到最大迭代

次数或迭代多次后最优解未改善,则转到步骤４);
否则,计算新颗粒速度并使用(８)式更新粒子位置,
并循环到步骤２).

４)输出最优值.
将PSO 优化后的重建算法命名为 ARTTVＧ

１０１２００２Ｇ３
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PSO,具体的重建计算的流程如下:

１)初始化计算域网格参数、投影角度数、迭代

终止条件、PSO迭代次数、种群规模、高斯噪声量级

等.

２)利用ART算法获得迭代解,并进行非负约

束,根据(３)式完成计算.

３)利用LSQR获得先验信息,根据(４)~(５)式
求解目标差值矩阵的最小稀疏解,并将其作为ART
算法下一次的迭代变量.其中,正则化因子可利用

PSO算法求解获得.当结果满足重建精度(误差小

于１×１０－６)或最大迭代次数(１００次)时停止计算,
输出结果.需要注意的是,在真实实验中,待测物理

量的真实分布未知.因此,迭代收敛的条件需要修

改为相邻两次迭代偏差不再增大(或保持恒定不

变),即认为计算已达到收敛,或者设定最大迭代次

数,当满足最大迭代次数后停止计算.

２．５　ELM 神经网络方法

ELM神经网络可以看成是一个拟合输入与输

出关系的“黑盒子”.它的权值不需要像反向传播

(BP)神经网络那样通过误差的反向传播获得.数

学上,它的结构可以表示成

G(w,P,b)χ＝F, (１０)

G(w１,w２,,wn,b１,b２,,bn,P１,P２,,Pq)＝
g(w１P１＋b１)  g(wnP１＋bn)

⋮ ⋮

g(w１Pq ＋b１)  g(wnPq ＋bn)

é

ë

ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
úú
q×n

,

(１１)
式中:G 为隐含层的输出矩阵;w 和b分别为网络连

接的权值和阀值;下标n 为隐含层节点的个数,它
们均随机设定;g 为非线性激活函数,这里采用

Sigmoid函数;P 为输入样本,对应火焰反演问题中

的边界辐射强度列向量;下标q为样本个数;F 为神

经网络的输出向量,对应需要重建的本地辐射源项

矩阵;χ 为隐含层与输出层的连接矩阵,可一次求解

完成.χ 的表达式为

χ＝G†F, (１２)
式中:G† 为G 的伪逆矩阵.训练样本的获取是利

用ARTTV算法输出P 和F,并将其作为训练样本

集,当网络训练完成后,它就能够具备与 ARTTV
算法几乎相同的重建能力,同时也获得了重建速度

的提升.
具体实现步骤如下:
在网络训练过程中,首先随机初始化网络参数

w、b;然后利用 ARTTVＧPSO算法提供样本数据,

隐藏层的矩阵G 可以由(１１)式求解,而G† 可以通

过求解G 的伪逆矩阵来获得;最后,连接矩阵χ 可

以根据(１２)式计算得到.此时,网络训练过程结束,
网络权重参数w、b被最终确定.在测试过程中,需
要再次从测试集样本中计算G 和G† 矩阵;然后直

接计算Gχ,获得最终的重建结果.

２．６　重建结果评估标准

为了测试算法的抗噪能力,边界强度被人为地

加入不同量级的随机高斯噪声,其关系满足

B′λ ＝Bλ(１＋σξ), (１３)
式中:B′λ 为附加高斯随机噪声后的边界光谱辐射强

度;Bλ 为初始边界光谱辐射强度;σ 为高斯误差均

方差;ξ为标准正态分布的随机变量.相对均方误

差Err定义为

Err＝

１
N２∑

N２

u＝１

(Hrecons,u －Horiginal,u)
２é

ë
êê

ù

û
úú

１
２

fmax(Horiginal)
,(１４)

式中:N２为断层截面的计算域的网格数量;Hrecons,u

和Horiginal,u 分别为重建结果和原始目标值;下标u
为计算域每个网格元素的索引值;fmax为求最大值

函数.

３　结果与讨论

为了测试算法对不同火焰类型的重建效果,引
入了非预混乙烯轴对称型单峰分布辐射源项[２５]、高
斯型双峰分布(图２)以及虚拟三峰分布辐射源项来

测试所提算法的重建精度,原始三峰目标火焰的辐

射 源 项 如 图 ３ 所 示.模 拟 仿 真 中 分 别 使 用

ARTTVＧPSO算法、Tikhonov正则化算法、LSQR
算法测试重建了上述轴对称和非轴对称火焰的辐射

源项分布.之后,经ELM神经网络优化后,对其进

行双峰目标反演测试,并评估反演的精度和速度.
在计算中,投影角度数量均为６０个.迭代终止条件

为达到最大迭代次数(１００次)或者相对误差小于

１×１０－６.在训练样本生成计算中,使用图形处理器

(GPU)加速技术[２６].模拟计算硬件平台为CPUi７
３．４G,１６GBRAMGPU为GTX１０８０Ti.软件为

MATLAB２０１７b.

３．１　轴对称型火焰的重建效果

为了测试算法的抗噪性,边界强度被附加了

３％的高斯噪声.断层截面的计算域被离散成６３×
６３的网格区域.提取轴对称目标火焰在２５,３５,

４５mm这３个断层高度H 处的数据作为反演测试对

象.两种算法在３个高度下的反演结果如图４所示.
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图２ 原始高斯型双峰辐射源项分布.(a)３D空间Ｇ强度显示;(b)二维(２D)空间Ｇ色带强度显示

Fig．２ DistributionsoforiginalGaussianbimodalradiationsource敭 a ３DspaceＧintensitydisplay 

 b ２DspaceＧribbonintensitydisplay

图３ 原始三峰目标火焰的辐射源项

Fig．３ RadiationintensityoforiginalthreeＧpeaktargetflame

　 　 由 图 ４ 可 以 看 出:在 ３ 个 高 度 下,所 提

ARTTVＧPSO算法的全局均方差都小于正则化算

法;在靠近峰值的区域,两种算法的重建精度相近,
但ARTTVＧPSO算法在低强度区域的反演噪声显

然更小.因此,总体上来说,在外部误差为３％的情

况下,所 提 算 法 在 峰 值 附 近 区 域 的 精 度 与 经 典

Tikhonov正则化算法相近,但在低强度区的反演抗

噪性方面,ARTTVＧPSO算法更强.

３．２　高斯双峰型火焰的重建效果

利用高斯函数生成了双峰型辐射源项分布.边

界辐射强度被附加了１％的高斯噪声,目的是测试

算法的抗噪性.断层截面的计算区域被离散成６１×
６１的网格区域.将所提算法与Tikhonov正则化、

LSQR算法进行比较,结果如图５所示.从全局均

方差来看,所提算法的重建精度要远远高于其他两

种算法.具体来说,正则化算法重建结果的伪影十

分严重,且无法还原初始目标的形状;ARTTVＧPSO
的重建结果几乎无伪影,且对不同区域辐射(色带)
强度的还原程度非常高;LSQR算法的精度介于上

述两者之间.因此,可以说在含有１％外部高斯噪

声的情况下,ARTTVＧPSO算法对该双峰型火焰的

重建能力要远远高于传统的正则化算法和LSQR
算法.同时,ARTTVＧPSO算法还具有更高的抗噪

能力和抑制伪影的能力.

３．３　虚拟三峰火焰源项分布的重建效果

在对虚拟三峰火焰的模拟测试中,边界辐射强

图４ 不同算法对轴对称单峰火焰在不同断层高度处的重建结果.(a)H＝２５mm;(b)H＝３５mm;(c)H＝４５mm
Fig．４ ReconstructionresultsofdifferentsymmetrysingleＧpeakflamesatdifferentfaultheightsfordifferentalgorithms敭

 a H＝２５mm  b H＝３５mm  c H＝４５mm
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图５ 不同算法对高斯双峰辐射分布的重建结果.(a)ARTTVＧPSO;(b)LSQR;(c)正则化算法

Fig．５ ReconstructionresultsofGaussianbimodalradiationintensitydistributionsfordifferentalgorithms敭

 a ARTTVＧPSO  b LSQR  c regularizationalgorithm

度依然被附加了３％的高斯噪声.图６为不同算法

对三峰辐射强度源项的重建结果.由图３和图６可

知:３种算法重建精度的对比情况与反演双峰火焰

的结果类似.ARTTVＧPSO算法得到的结果依然

是无任何伪影产生,且几乎重现了原始三峰分布的

完整形状,重建相对误差为２．１７％,是３种算法中最

低的.这说明 ARTTVＧPSO算法对非对称目标具

有较高的重建能力.反观另外两种算法,它们得到

的结果都具有相当多的伪影,且无法正确还原目标

外轮廓,说明这两种传统算法并不适合用于解决非

对称目标的重建.

图６ 不同算法对于三峰辐射强度源项的重建结果.(a)LSQR;(b)正则化算法;(c)ARTTVＧPSO
Fig．６ ReconstructionresultsofthreeＧpeakradiationintensitydistributionsobtainedbydifferentalgorithms敭

 a LSQR  b regularizationalgorithm  c ARTTVＧPSO

３．４　ELM 神经网络实现快速重建的效果

虽然所提 ARTTVＧPSO算法具有良好的重建

能力和抗噪性,但其大量的迭代计算非常耗时,每一

个火焰断层高度的模拟计算都需要约３２０s的时

间,这使得该重建技术难以应用在需要实时测量的

工 业 环 境 中.为 此,采 用 ELM 神 经 网 络 对

ARTTVＧPSO算法进行近似逼近,目的是使ELM
神经网络具有与 ARTTVＧPSO算法相同的重建能

力,同时还能大幅提高重建速度.以双峰型火焰辐

射源项分布为测试对象,该双峰型火焰由单峰火焰

组合 构 建 而 成,每 个 单 峰 火 焰 高 度 均 分 为１~
５０mm,因此该双峰型火焰可以组合获得２５００个火

焰断层的原始数据.从中随机抽取５００个数据作为

训练样本,利用ARTTVＧPSO算法反演获得对应样

本的重建结果,每个样本数据的网格规模为６３×
６３,将其作为训练集输入到ELM 神经网络中完成

训练过程.从剩下的２０００个断层火焰数据中任取

一个作为测试目标,评估ELM 神经网络的重建效

果.结果如图７所示.
由图７可知:ELM神经网络可以非常精确地还

原ARTTVＧPSO的重建结果,两个测试目标下的相

对误差分别为０．３７％和０．４８％,说明ELM 神经网

络具有极高的非线性拟合能力.同时,ELM神经网

络的样本训练和重建计算的总时间为１s,这意味着

ELM神经网络的重建速度比ARTTVＧPSO算法提

高了约３００倍.综上所述,使用基于“ARTTVＧPSO
内核”的 ELM 神 经 网 络 来 重 建 非 对 称 双 峰 火

焰 目标,可以在提高３００倍重建速度的同时仅损失
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图７ ELM神经网络重建双峰分布辐射强度源项的结果.(a)测试火焰１;(b)测试火焰２
Fig．７ ReconstructionresultsofbimodalradiationintensitydistributionsofELMneuralnetwork敭

 a Testflame１  b testflame２

０．５％左右的重建精度.这一技术为实际工业中的

实时测量提供了良好的技术尝试.

４　结　　论

提出了一种基于正则先验的 ARTTV算法来

对轴对称和非轴对称火焰的辐射源项进行数值重

建.正则化参数采用基于PSO的寻优算法来获得.
通过 模 拟 仿 真 发 现:与 传 统 算 法 相 比,所 提

ARTTVＧPSO算法对非轴对称对象具有更高的重

建精度;而 对 于 轴 对 称 对 象,在 峰 值 附 近 区 域,

ARTTVＧPSO算法的精度与传统重建算法相近,但
在低强度区域范围内,该算法具有更好的抗噪性,且
全局反演精度更高.此外,为了提高重建速度,构建

了基于“ARTTVＧPSO内核”的ELM神经网络.模

拟测试结果表明,基于ELM 神经网络优化后的重

建算法具有比原ARTTVＧPSO算法快３００倍的重

建速度,且仅需损失约０．５％的重建精度,这说明所

提重建算法已具备工业化实时测量的能力.
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